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• Clever Hans Effect
✓ 본질(Causal feature)이아닌 spurious feature, noise를 보고 예측

• Stochastic Parrots [1]

✓ LLM은 의미를 이해하고 말하는 것이 아니라, 그저 방대한 데이터에서 통계적으로 다음에 올 법한 단어를 조합해서 내뱉을
뿐

Today in ML

[1] Bender and Gebru, et al, “On the Dangers of Stochastic Parrots: Can Language Models Be Too Big?”, FAccT’21
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• Lack of Transparency (The Black-box problem)

Today in ML

𝑦Φ
𝑥1
𝑥2

𝑥𝑑
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• Trust
✓ 의료, 금융, 법률과 같은 High-Stakes Domains에서는 모델의 예측 근거가 인간의 상식이나 도메인 지식과 일치하는지 검증

되어야 함

• Model Debugging & Improvement
✓ 가짜 상관관계(Spurious correlation)을탐지함으로써 데이터의 편향을 학습하고 있음을 발견하면, 이를 역으로 이용해 데이

터를 정제하거나 모델 구조를 개선할 수 있음

• Scientific Discovery
✓ 신약 개발, 단백질 구조 분석 등에서 설명 가능성은 단순히 모델 해석을 넘어 Knowledge Discovery의수단

• Robustness & Generalization
✓ 쓸데없는 허위 정보는 무시하고, 중요한 본질을 학습한모델은 out-of-distribution에도성능이 안정적

✓ Causal factor에집중하도록 학습된 모델은 데이터 분포가 바뀌어도 성능이 급격히 떨어지지 않음

Why do we need?
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• Interpretable Models: 다른 보조 도구/기술 없이도 사람이 이해할 수 있음

• Explainable Models: 추가적인 기술이 있어야 사람이 이해할 수 있음

Explainablity vs. Interpretability

Less Explainable More 
Explainable

Decision 
Trees

Linear 
Regression

Neural 
Network

Random 
Forest

Logistic 
Regression

CNN
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Challenges with graphs

• Variable topology: 다양한 구조에 적용 가능하면서 충분히 표현력 높은 신경망을 설계하기 어려움

• Huge graphs: 수 백만개의 노드와 수 십조개의 엣지가 존재

Co-authorship Networks Social Networks Protein interactions
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Challenges with graphs

• CNN은 픽셀 몇 개가 바뀌어도 의미가 유지되는 경우가 많지만, GNN은 edge perturbation이 곧 의미/성능/속성의
급격한 변화로 이어질 수 있음

• 중요 노드/엣지는 서로 연결되어 있지 않을 수 있어 구조적으로 연관된 substructure 단위의 설명이 필요

[1] Adversarial Attacks on Neural Networks for Graph Data, IJCAI’19

[1] 
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• Explainable GNN(XAI)

• Identifying Informative Substructures

Overview

Explainable GNN
Identifying 
Informative 

SubstructuresCF-GNNExplainer
(AISTATS’22)

Agent-based GNN
(ICLR’23)

Pattern-based
Explainable Graph Learning

(IJCAI’25)

GNNExplainer 
(NIPS’19)

Information-based 
Causal Learning

(AAAI’24)
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• 목적: 특정 노드를 classification함에 있어 영향을 미친 노드들, 즉 subgraph를 찾는 것

• Factual explanations
✓ 전체 그래프와 subgraph는동일한 label을 가짐

✓ Subgraph는전체 그래프보다 작아야 함

• Counterfactual explanations
✓ 해당 subgraph를제거하고 남은 부분은 기존과 정반대 클래스를 가져야 함

Explainable GNNs

GNN model

E
x
p
lain

er



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 13

• 기존 ML/DL에서 사용했던 방식은 그래프에 직접 적용할 수 없음
✓ 모델을 더 단순한 proxy model로근사화한 후 이를 통해 설명을 찾음

✓ 모델의 high level features에대한 해석을 제시

✓ 영향력 있는 input instances를식별

• 이러한 접근법들은 그래프의 본질인 관계 정보를 통합하지 못함
✓ 그래프 기반 ML은 이 부분이 결정적이기 때문에 GNN 예측에 대한 설명은 반드시 그래프가 제공하는 풍부한 관계 정보와 노

드 특징을 모두 활용해야 함

Factual Explanations: GNNExplainer (NIPS’19)

Motivation
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• Challenges
✓ C1: 하나의 노드 임베딩을 구성할 때, 어떤 이웃 노드들이 영향을 미쳤는지

✓ C2: 노드 내의 어떤 features가영향을 미쳤는지

Factual Explanations: GNNExplainer (NIPS’19)

Cited: 2610
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Factual Explanations: GNNExplainer (NIPS’19)

• C1: 하나의 노드 임베딩을 구성할 때, 어떤 이웃 노드들이 영향을 미쳤는지
✓ Full graph만큼의정보를 가지고 있는 subgraph를탐색

✓ Mutual Information이최대인 subgraph를구함
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Factual Explanations: GNNExplainer (NIPS’19)

• C2: 노드 내의 어떤 features가 영향을 미쳤는지
✓ Joint Learning: Feature Selector 𝐹를학습

✓ 이전에는 𝐺𝑆에 포함된 모든 features를사용했다면 이제는 여기에 mask를추가한 𝑋𝑆
𝐹를 생성
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Factual Explanations: GNNExplainer (NIPS’19)

• Visualization from MUTAG and BA-COMMUNITY
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Counterfactual Explanations

• Motivations
✓ Factual explainers는subgraph의크기를 사용자가 지정해야 해서 자동으로 minimial subgraph를식별할 수 없음

✓ Counterfactual explanation을활용하면 GNN 모델의 예측을 뒤바꿀 수 있는 최소 변경 사항을 식별할 수 있음
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Counterfactual Explanations: CF-GNNExplainer (AISTATS’22)

• Goal: 예측 결과를 뒤집기 위한 최소한의 변화를 찾는 것
✓ Prediction Loss: 예측 결과가 원래와 달라야 함

✓ Distance Loss: 원본 그래프와 최대한 비슷해야 함

Cited: 268
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Explainable GNNs

• Limitations
✓ 그래프 하나를 설명할 때마다 새로 학습해야 하며, 데이터셋 전반적인 설명을 하지 못함 (Instance-level)

• Recent works
✓ MAGE (ICLR’25) [1]

▪ 자주 등장하는 부분 구조를 조립하여 설명을 생성

▪ VAE 기반의 생성 모델을 사용하여, 특정 클래스가 될 확률을 최대화하는 “가장 이상적인 motif”를 만들어냄

✓ G-Refer (WWW’25) [2]

▪ 설명가능한 추천 연구에서 GNN은 명시적이고 의미론적으로 풍부한 협업 정보를 포착하는 데 한계가 있었음

▪ Hybrid graph retrieval을 통해 user-item interaction graphs에서 구조적/의미적 CF signal을 검색

▪ 검색된 CF 정보는 LLM을 통해 human-understandable text로 변환됨

✓ CoED GNN (ICLR’25) [3]

▪ 기존 GNN의 undirected 가정 때문에 oversmoothing 문제가 있고 edge를 0/1로만 다뤄서 최적화가 어려움

▪ Edge에 고정된 방향이 아닌 연속적인 방향성을 학습 variable로 설정하여 정보가 흘러가는 Optimal flow를 자연스럽게 학습함

[1] MAGE: Model-Level Graph Neural Networks Explanations via Motif-based Graph Generation, ICLR’25
[2] G-Refer: Graph Retrieval-Augmented Large Language Model for Explainable Recommendation, WWW’25
[3] Improving Graph Neural Networks by Learning Continuous Edge Directions, ICLR’25
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Is it done?

• Explainable GNN methods cannot change overall task performance
✓ Post-hoc 해석 도구일 뿐, GNN 아키텍처를 변환시키지 않음
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From Explainability to graph tasks

• Motivation: 왜 “중요한 Substructure”를 식별해야 하는가?
✓ 많은 graph task에서 label과속성은 종종 특정 substructure에의해 결정됨

▪ 분자 그래프: functional group, cycle

▪ 소셜/바이오 네트워크: clique, motif

• Key components
✓ Explainability: 임베딩에 무엇이 들어있나?를 substructure의contribution으로분해

✓ Expressivity: MPNN이 못 보는 구조를 substructure로보완

✓ Robustness/Causality: Correlation vs. Causation
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Pattern-based Explainable Graph Learning (IJCAI’25)

• Motivation
✓ Graph representation vector g 안에는 어떤 그래프 정보가 들어 있는가?
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Pattern-based Explainable Graph Learning (IJCAI’25)

• Key Ideas
✓ Subgraphs를여러 종류의 그래프 패턴으로 그룹화

▪ paths, trees, cycles, cliques, stars, ...

✓ 각 패턴의 기여도를 가중치 λ로 명시적으로 학습
▪ 기존 방식과 달리 그래프 내 모든 subgraphs를 분석하지 않아도 됨
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Pattern-based Explainable Graph Learning (IJCAI’25)

• Pattern Sampling Set
✓ 그래프 내에서 각각의 패턴에 속하는 subgraphs를샘플링
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Pattern-based Explainable Graph Learning (IJCAI’25)

• Pattern Representation
✓ GNN으로 패턴별 representation 학습

• 가중치 자체가 Explanation
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Pattern-based Explainable Graph Learning (IJCAI’25)

• Representation-level explanation
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Pattern-based Explainable Graph Learning (IJCAI’25)

• PXGL-GNN은 임베딩을 패턴 축으로 설명

• 그러나 근본적으로:
✓ 모델이 cycle/clique 같은 substructure를표현적으로 잘 인식해야 𝜆 해석의 설득력이 커짐

✓ 모든 subgraph를열거하는 것은 비용이 매우 큼
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Expressivity

• “그래프를 전부 보지 말고, 구분에 필요한 subgraph만 찾자”
✓ 기존 subgraph GNN은 표현력이 좋지만 모든 rooted subgraph를나열하는 것은 비용이 큼

✓ 구분에 필요한 건 모든 subgraph가아니라 소수의 discriminative subgraph일수 있음

[1] MAG-GNN: Reinforcement Learning Boosted Graph Neural Network, NIPS’23
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Agent-based GNN (ICLR’23)

• Motivation: “전체를 다 볼 필요가 있을까?”
✓ 기존 GNN은 모든 노드가 𝐿번의 message passing + pooling

✓ 하지만 graph label은 일부 substructure가좌우

✓ sublinear한분류 가능성

Cited: 33
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Agent-based GNN (ICLR’23)

• Graph-level 예측은 그래프 위를 지능적으로 여러 번 병렬 탐색함으로써 수행 가능함
✓ 각 agent는 고유 식별 ID를 가지며, 그래프 위에 랜덤하게 초기화됨

✓ 4단계 steps
1. Node update

2. Neighborhood aggregation

3. Agent update

4. Agent transition
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• 해당 노드에 올라온 agent들의 정보를 집계해 노드 상태를 업데이트

Agent-based GNN (ICLR’23)

① Node update

𝑣𝑖
𝑡



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 42

• 이웃 노드 임베딩을 현재 timestep의 노드 상태에 통합

Agent-based GNN (ICLR’23)

② Neighborhood aggregation

𝑣𝑖
𝑡
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• 업데이트된 노드 임베딩을 사용하여 에이전트 임베딩을 업데이트
✓ 이로써 에이전트는 현재 이웃의 상태와 같은 노드에 있는 다른 에이전트의 상태를 알게 됨

Agent-based GNN (ICLR’23)

③ Agent update
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• 에이전트가 현재 노드와 그 이웃을 모두 포함하는 잠재적 다음 위치로 전이
✓ 전이 확률 logit은 dot-product attention으로 계산됨

✓ Gumbel softmax estimator를사용해 다음 위치를 샘플링

• 최종 graph-level 예측을 수행할 때는 readout (MLP) 적용 후 agent 임베딩을 풀링

Agent-based GNN (ICLR’23)

④ Agent transition
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• AgentNet이 1-WL test를 능가하는 것은 물론, 2-WL test로도 구별할 수 없는 구조를 인식하며, subgraph 빈도에
따라 효율적으로 그래프를 분류할 수 있음을 증명
✓ 단일 agent 분석: agent 하나가 이웃을 얼마나 깊이 이해할 수 있는가?

▪ Lemma 1: AgentNet은 r-hop 이웃에 대해 반복적으로 depth를 심화하는 DFS (IDDFS)를 학습하여 𝑂(𝑟 ⋅ 𝑁𝑟 𝑣 ) 단계 만에 모든 노
드를 방문할 수 있음

▪ Theorem 2: Agent가 충분히 많은 단계를 거치면, non-isomorphic인 모든 r-hop 이웃에 대해 서로 다른 최종 임베딩을 계산할 수 있음

−이는 agent가 이웃 내의 모든 node, edge, 심지어 feature까지 완벽하게 식별할 수 있음을 의미

✓ 다중 agent 분석: 병렬성과 표현력의 관계
▪ Agent는 고유 ID를 통해 다른 agent의 행동과 무관하게 독립적으로 작동할 수 있음

−즉, agent 추가가 표현력을 감소시키지 않음

Agent-based GNN (ICLR’23)

Theoretical Analysis
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Agent-based GNN (ICLR’23)

Theoretical Analysis
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• 𝑘-WL test
✓ 두 그래프가 서로 동형인지 여부를 판별하는 데 사용하는 일련의 반복적인 정제 알고리즘

▪ 1-WL test: Node Color Refinement

− GNN, 특히 message passing 기반의 GNN의 표현력과 연결됨

− cycle, clique, 또는 일부 복잡한 substructure의 유무를 구별하지 못하는 경우가 많으며, 이것이 대부분의 표준 GNN(예: GCN, GAT, 
GIN)의 이론적 표현력의 상한선

▪ 𝑘-WL test: k-Tuple Color Refinement

− 𝑘개의 노드로 구성된 tuple을 기본 단위로 사용

− 2-WL test는 node pair를 기본 단위로 하며, 1-WL test로 구별할 수 없는 일부 구조를 구별할 수 있음

✓ 𝑘가 충분히 크다면, 𝑘-WL test는 임의의 두 그래프가 동형인지 아닌지를 완벽히 판별할 수 있음

Agent-based GNN (ICLR’23)

Theoretical Analysis
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• Sublinear 계산의 가능성
✓ AgentNet은graph classification이 항상 전체 그래프를 필요로 하지 않는다는 아이디어에 기반함

Agent-based GNN (ICLR’23)

Theoretical Analysis

Graph class를 결정하는 특정 subgraph가 한 그래프에서 다른 그래프보다 충분히

더 자주 나타나기만 한다면, agent가 그래프의 일부만 탐색하더라도 O(1)개의 적은

agent로도 두 그래프를 높은 확률로 구별할 수 있음

Theorem 9
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• 지능적인 Agent Transition
✓ AgentNet의성능은 agent가다음 노드를 랜덤하게 선택하지 않고 지능적으로 결정하는 능력에서 나옴

▪ 다음 노드를 선택하는 함수는 Dot-product attention으로 구현됨

− Agent는 자신의 상태(Query)와 이웃 노드의 상태(Key)를 비교하여 각 이웃으로의 선호도(logit)을 계산함

▪ 이 logit은 Gumbel softmax를 통해 미분 가능한 방식으로 다음 노드를 샘플링하는 데 사용됨

− Agent의 이동 전략 전체를 gradient descent로 학습

Agent-based GNN (ICLR’23)

Theoretical Analysis
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• 정의된 substructure가 그래프에 퍼져있을 때 AgentNet이 두 그래프를 실제로 구별할 수 있는지 실험
✓ 이 경우 AgentNet은그래프의 일부분만 관찰하더라도 성공적으로 그래프를 구별함

✓ 16개의 agent, 16 step으로실험

✓ AgentNet은
𝑛

8
 노드만 방문했을 때 GIN보다 우수한 성능, 

𝑛

16
 노드 방문 시 동일한 성능

Agent-based GNN (ICLR’23)

Experiments: Expressiveness on Synthetic Datasets
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• 최대 1-WL 표현력을 가진 GIN과 더 표현력이 높은 GNN 아키텍처와 비교
✓ 고차 GNN (PPGN, 1-2-3 GNN)은대형 그래프에서 OOM으로 실패

✓ DD dataset에서AgentNet의노드 방문 횟수 (𝑘 ⋅ 𝑙)가 전체 노드 수보다 적은 설정에서도 GIN과 비슷하거나 그 이상

✓ Higher-order GNN은 24GB GPU에서는 대형 그래프를 훈련조차 못 함
▪ 그래서 ESAN, DropGIN을 훈련할 때 그래프의 5%만 활용할 수밖에 없었음

Agent-based GNN (ICLR’23)

Experiments: Efficency on Real-world Datasets
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Remind PXGL-GNN ...

• Patterns can be correlated, not causal
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Spurious Correlation

• Focus on “shortcuts”
✓ Pentagon Pizza Index (Pizza Meter)

✓ Marriage rate in Kentucky
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Spurious Correlation

• Focus on “shortcuts”
✓ Pentagon Pizza Index (Pizza Meter)

✓ Marriage rate in Kentucky
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Information-based Causal Learning (AAAI’24)

• Correlation is not a “causation”
✓ 기존 mutual information 최대화 방식은 𝐼(𝑍; 𝑌) 를 키우는 방향 (correlation maximization)

✓ 하지만 correlation에는casual feature + non-causal feature가섞여있음 -> out-of-distribution (OOD)에서깨짐

Cited: 20
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Information-based Causal Learning (AAAI’24)

• Structural Causal Model (SCM)
✓ 𝐶 ← 𝐺 → 𝑆 : 𝐶는 causal features, 𝑆는 non-causal features이며, input 𝐺에는 둘이 공존함

✓ 𝑍 → 𝑌 : 최종 목표는 graph representation을통해 label을예측하는 것

✓ 𝐶 → 𝑍 ← 𝑆 : 𝑍는 주어진 graphical data 𝐺의 representation으로, GNN 모델은 causal과 non-causal features를동시에 함
께 사용하여 학습함
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Information-based Causal Learning (AAAI’24)

• Causal node/edge와 non-causal node/edge를 각각 학습하여 3개의 objective를 동시에 최적화하도록 함
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Information-based Causal Learning (AAAI’24)

• Mutual information chain rule을 이용해 causal/non-causal 관계를 구분

✓ 𝐼 𝐶; 𝑌 는 true information과 causal dependence를의미

✓ 𝐼(𝑆;𝑌|𝐶)는 noise와 𝐶로는 설명될 수 없는 non-causal dependencies를의미

• 단순히 𝐼 𝑍; 𝑌 를 최적화하는 것은 위 두 term이 함께 증가할 것이고, 이는 non-causal dependencies 때문에 일반
화 능력을 저해함

• 따라서, objective를 아래 식으로 대체함

𝐼 𝑍; 𝑌 = 𝐼 𝐶, 𝑆; 𝑌 = 𝐼 𝐶; 𝑌 + 𝐼(𝑆; 𝑌|𝐶)

max 𝐼 𝑍; 𝑌 & max 𝐼 𝐶; 𝑌 & min 𝐼(𝑆; 𝑌|𝐶)
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Information-based Causal Learning (AAAI’24)

• Test accuracy of classification on TUDataset
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Information-based Causal Learning (AAAI’24)

• Performance and Ablation study on the Synthetic Dataset and Real Dataset



1. What is Explainability?

2. Explainable GNNs

3. Identifying Informative Substructures

4. Conclusion

CONTENTS
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Recent trends

• Important nodes/edges/subgraphs

[1] Propagation Structure-Aware Graph Transformer for Robust and Interpretable Fake News Detection, KDD’24
[2] Agent-based Graph Neural Networks, ICLR’23
[3] MAG-GNN: Reinforcement Learning Boosted Graph Neural Network, NIPS’23

[2] 

[1] 
[3] 
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Limitations

• Mismatch across representation units

[1] https://www.mdpi.com/1099-4300/26/2/128
[2] Improving the Expressiveness of K-hop Message-Passing GNNs by Injecting Contextualized Substructure Information, KDD’23
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Limitations

• Overlap / entanglement of substructures
✓ Substructures가겹치면 각 substructure의기여/역할이 깔끔히 분리되지 않아 학습이 불안정해질 수 있음

• Heterogeneous / temporal graph에 적용하기 어려움
✓ 해당 그래프에서는 “중요 구조”를 정의하는 것부터 애매함

[1] A Survey of Graph Transformers: Architectures, Theories and Applications, arXiv:2502.16533
[2] Evaluating the Structural Awareness of Large Language Models on Graphs: Can They Count Substructures?, KDD’24
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Limitations

• Substructure that is neither causal nor counfounding

[1] Subgraph Information Bottleneck with Causal Dependency for Stable Molecular Relational Learning, IJCAI’25
[2] Debiasing Graph Neural Networks via Learning Disentangled Causal Substructure, ICLR’22
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Limitations

• Substructure that is neither causal nor counfounding

[1] Subgraph Information Bottleneck with Causal Dependency for Stable Molecular Relational Learning, IJCAI’25
[2] Debiasing Graph Neural Networks via Learning Disentangled Causal Substructure, ICLR’22



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 67

Future works

• 여러 도메인에서의 causal subgraph 식별
✓ not synthetic, but real-world dataset

• 점진적인 추론/샘플링을 통해 subgraph 선택 비용 절감

• Beyond homogeneous graphs
✓ Temporal graphs

✓ Heterogeneous graphs

✓ Multimodal graphs

• More researches..
✓ Graph Information Bottleneck

✓ Subgraphormer (ICML’24) [1]

✓ NeuralWalker (ICLR’25) [2]

[1] Subgraphormer: Unifying Subgraph GNNs and Graph Transformers via Graph Products, ICML’24
[2] Learning Long Range Dependencies on Graphs via Random Walks, ICLR’25
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Thank you for listening ☺
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